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INTISARI 
Model space-time adalah suatu model yang menggabungkan faktor waktu dan lokasi pada data deret waktu 
multivariat. Diperlukan empat langkah dalam mengkaji model space-time yaitu identifikasi model, penentuan 
matriks bobot, estimasi parameter dan diagnostic checking. Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji model 
space-time dan menerapkannya pada produksi kelapa sawit di PTPN XIII. Data yang digunakan dalam 
penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh dari PTPN XIII berupa data bulanan produksi kelapa 
sawit pada tujuh kebun dari tahun 2005 sampai dengan tahun 2015 dan data koordinat lokasi pada tujuh kebun. 
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model terbaik yang dapat digunakan adalah ARIMA(1,1,1) dan matriks 
bobot lokasi yang digunakan adalah distance band, sehingga model space-time yang digunakan adalah model 
Space-Time Autoregressive Integrated Moving Average dengan ordo AR(1), MA(1) lag spasial (1) dan proses 
differencing sebanyak satu kali. Estimasi parameter model STARIMA menggunakan Metode Kuadrat Terkecil 
(MKT). Perolehan nilai MAPE pada model STARIMA untuk masing-masing lokasi berada dibawah 20% yang 
menunjukkan bahwa model STARIMA baik digunakan pada data produksi kelapa sawit di PTPN XIII. 
Kata Kunci: STARIMA, ARIMA, Distance Band, MKT dan MAPE 
PENDAHULUAN 
Perkebunan kelapa sawit merupakan salah satu sektor perkebunan unggulan di Indonesia yang 
mengalami perkembangan yang cukup pesat. Salah satu perusahaan yang mengelola perkebunan 
kelapa sawit di Kalimantan adalah PTPN XIII. PTPN XIII memiliki luas areal perkebunan kelapa 
sawit sebesar 113.348 Ha yang terdiri dari kebun sendiri sebesar 55.440 Ha dan kebun plasma sebesar 
57.908 Ha serta terbagi menjadi dua Distrik yaitu Distrik 1 dan Distrik 2 [1]. 
Dalam usaha untuk memenuhi kebutuhan dan persediaan kelapa sawit di masa mendatang, maka 
perlu diadakan penelitian mengenai pemodelan produksi kelapa sawit di PTPN XIII. Salah satu tujuan 
pembuatan model dalam produksi kelapa sawit di PTPN XIII adalah untuk mengetahui banyaknya 
produksi kelapa sawit pada masa yang akan datang. Beberapa metode deret waktu yang dapat 
digunakan untuk memodelkan banyaknya produksi kelapa sawit sehingga dapat digunakan untuk 
peramalan pada masa yang akan datang adalah model Autoregressive (AR), Moving Average (MA), 
Autoregressive Moving Average (ARMA) dan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). 
Model AR adalah bentuk regresi yang menghubungkan nilai pengamatan pada waktu ke t dengan 
nilai-nilai sebelumnya pada selang waktu tertentu. MA adalah model yang digunakan untuk 
memperkirakan nilai pengamatan pada waktu ke t dengan menggunakan residualnya. Model ARMA 
adalah gabungan dari model AR dan MA yang memiliki karakteristik seperti model AR dan MA. 
Model ARIMA adalah gabungan dari model AR dan MA yang mengalami proses differencing [2]. 
Adakalanya data tidak hanya mengandung keterkaitan dengan kejadian pada waktu-waktu 
sebelumnya, tetapi juga mempunyai keterkaitan dengan lokasi atau tempat yang lain yang seringkali 
disebut dengan data spasial. Data spasial adalah data yang berorientasi geografis yang memiliki sistem 
koordinat tertentu sebagai dasarnya. Data produksi kelapa sawit di PTPN XIII selain mengandung 
keterkaitan pada waktu sebelumnya juga mengandung keterkaitan pada beberapa lokasi. Dalam 
penelitian ini, model space-time diterapkan pada produksi kelapa sawit di PTPN XIII. Model space-
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time adalah suatu model yang menggabungkan faktor waktu dan lokasi pada data deret waktu 
multivariate yang pertama kali diperkenalkan oleh Pfeifer dan Deutsch (1980) [3]. 
Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji model space-time dan menerapkan model space-time pada 
data out-sample produksi kelapa sawit di PTPN XIII. Batasan pada penelitian adalah data yang 
digunakan merupakan data sekunder yang diperoleh dari PTPN XIII berupa produksi kelapa sawit 
tahun 2005 sampai dengan tahun 2015. Selain itu matriks bobot yang digunakan adalah distance band 
serta parameter lag spasial yang digunakan dalam model space-time adalah k =1 
Langkah pertama dalam penelitian ini adalah uji stasioneritas data dengan melihat grafik antara 
nilai observasi dan waktu serta menggunakan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF). Selanjutnya jika 
data telah stasioner, pada langkah kedua dilakukan proses identifikasi model ARMA melalui ACF dan 
PACF. Langkah ketiga adalah menentukan matriks bobot menggunakan distance band. Kemudian 
pada langkah keempat dilakukan estimasi parameter serta membuat model space-time. Langkah 
kelima adalah diagnostic checking menggunakan nilai Mean Absolute Persentage Error (MAPE) 
untuk melihat ukuran ketepatan prediksi. Langkah terakhir adalah melakukan peramalan pada data -
out-sample. 
ANALISIS DERET WAKTU 
Model yang sering digunakan dalam peramalan untuk data deret waktu adalah metode Box-Jenkins. 
Penerapan data deret waktu pada metode Box-Jenkins menggunakan data deret waktu tunggal  disebut 
univariate. Model-model yang terdapat dalam metode Box-Jenkins terdiri dari model AR dan MA. 
Model AR dengan ordo ݌ dinotasikan dengan ARሺ݌ሻ. Model MA dengan ordo ݍ dinotasikan dengan 
MAሺݍሻ. Gabungan kedua model tersebut dinotasikan dengan ARMAሺ݌, ݍሻ, sedangkan lambang 𝑑 
hanya digunakan saat data sudah melalui tahap differencing yang dinotasikan dengan ARIMA (p,d,q) 
[2].  
Data deret waktu dikatakan stasioner jika data tersebut berfluktuasi disekitar nilai rata-rata dan 
variansi yang relatif konstan sepanjang periode waktu. Secara umum, kestasioneran dalam suatu data 
deret waktu meliputi rata-rata dan variansi. Untuk melihat kestasioneran dalam data deret waktu dapat 
dilakukan dengan membuat grafik antara nilai observasi dan melalui uji Augmented Dickey-Fuller 
(ADF). Data deret waktu yang tidak stasioner pada umumnya dapat diatasi dengan proses pembedaaan 
(differencing). Jika 1 2, z ,..., ztz  adalah suatu deret waktu maka backward shift operation didefiniskan 
sebagai: 
d
t t dB Z Z   (1) 
Dimana notasi 𝐵 pada Persamaan (1) mempunyai pengaruh menggeser data sebanyak d periode ke 
belakang. Differencing untuk ordo pertama dapat dinyatakan dalam persamaan sebagai berikut: 
' (1 )t tZ B Z   (2) 
dengan 'tZ  adalah nilai variabel Z  pada waktu t  setelah differencing [2,4]. 
MODEL AUTOREGRESSIVE MOVING AVERAGE (ARMA) 
Model Autoregressive Moving Average (ARMA) adalah gabungan dari model AR dan MA. Model 
Autoregressive (AR) adalah bentuk regresi yang menghubungkan nilai pengamatan pada waktu ke t 
( )tZ  dengan nilai-nilai sebelumnya pada selang waktu tertentu. Secara umum model ARሺ݌ሻ dapat 
dituliskan sebagai berikut [2]: 
1 1 2 2' ...t t t p t p tZ Z Z Z e            (3)  
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Dengan tZ  adalah data deret waktu stasioner pada waktu 𝑡; '  adalah konstanta; i adalah koefisien 
parameter model AR dengan ordo ݅; ݅ = ͳ,ʹ, … , ݌; t pZ  nilai pengamatan pada p periode sebelumnya; 
dan te  adalah nilai residual pada waktu ke-𝑡. 
 
Model Moving Average (MA) adalah model yang digunakan untuk memperkirakan nilai 
pengamatan pada waktu ke t ( tZ ) dengan menggunakan residualnya. Secara umum model MAሺݍሻ 
dapat dituliskan sebagai berikut [2]: 
1 1 2 2' ...t t t t q t qZ e e e e            (4) 
Dengan tZ  adalah data deret waktu stasioner pada waktu 𝑡; '  adalah konstanta; i  adalah koefisien 
parameter model MA dengan ordo ݅; ݅ = ͳ,ʹ, … , ݍ; t qe   adalah nilai residual pada q periode yang lalu 
dan te  adalah nilai residual pada waktu ke-𝑡. 
Model ARMA ሺ݌, ݍሻ memiliki karakeristik seperti yang dimiliki oleh model AR dan MA 
diantaranya adalah dipengaruhi oleh data dan error pada periode-periode sebelumnya. Secara umum 
model ARMAሺ݌, ݍሻ dapat dituliskan [2]: 
1 1 2 2 1 1 2 2' ... ...t t t p t p t t t q t qZ Z Z Z e e e e                      (5) 
Apabila data tidak stasioner maka perlu dilakukan differencing (d) sehingga menjadi model 
ARIMA (p,d,q). Untuk d=1 maka model ARIMA(1,1,1) adalah sebagai berikut: 
1 1 1 1t t tY Y e       (6) 
Dimana  tY  adalah 1t tZ Z  ;  adalah konstanta; 1 adalah koefisien parameter model AR; 1tY 
adalah 1 2t tZ Z  ; 1 adalah koefisien parameter model MA; dan 1te  adalah nilai residual pada satu 
periode yang lalu. 
Berdasarkan Persamaan 6 maka persamaan model ARIMA(1,1,1) untuk data asli adalah sebagai 
berikut: 
1 1 1 2 1 1( )t t t t tZ Z Z Z e            
                                             1 1 1 2 1 1( )t t t t tZ Z Z Z e           (7) 
MODEL SPACE-TIME 
 Model space-time adalah suatu model yang menggabungkan faktor waktu dan lokasi pada data 
deret waktu multivariate yang pertama kali diperkenalkan oleh Pfeifer dan Deutsch (1980). Adapun 
bentuk dari model space-time dapat berupa Space-Time Autoregressive (STAR), Space-Time Moving 
Average (STMA), dan Space-Time Autoregressive Moving Average (STARMA). STARMA 
merupakan campuran dari model STAR dan STMA. Dengan demikian model STARMA dapat 
dirumuskan sebagai berikut [3]: 
( ) ( )
1 0 1 0
k kp q
l l
t kl t k t kl t k
k l k l
Z W Z e W e
 
  
   
     (8) 
dengan tZ adalah vektor acak berukuran ሺ𝑁 × ͳሻ pada waktu ke-𝑡 lokasi ke N; k adalah lag spasial 
dari bentuk autoregressive ordo ݌; kl adalah parameter autoregressive pada lag waktu ke k dan lag 
spasial ke l; kl adalah parameter moving average pada lag waktu ke k dan lag spasial ke l; W adalah 
matriks bobot berukuran ሺ𝑁 × 𝑁ሻ; te  adalah error pada waktu ke t; dan 𝑁 adalah jumlah lokasi.  
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Matriks bobot W merupakan matriks bujur sangkar yang memiliki entri-entri berupa bobot lokasi 
yang bersesuaian. Matriks bobot yang digunakan adalah distance band. Membangun matriks bobot 
yang sederhana adalah berdasarkan pengukuran jarak, ketika i dan j dianggap tetangga apabila j jatuh 
dalam sebuah jarak kritis yang telah ditentukan (distance band) dari i. Distance band dilambangkan 
dengan   maka elemen-elemen dari matrik ܽ௜௝ ditetapkan sebagai [5]: 
 ija = {ͳ , jika 𝑑௜௝ ≤  , dimana ݅ ≠ ݆ Ͳ , jika lainnya    
Berhubung matriks ini belum memenuhi sifat-sifat matriks bobot maka setiap elemen dibagi 
dengan jumlah semua elemen pada baris yang bersesuaian, dirumuskan [6]: 
ijW = 𝑎೔ೕ∑ {𝑎೔ೕ}𝑛ೕ=1   , ∀ ݅ = ͳ,ʹ,͵, … , 𝑛 (9) 
ijW adalah bobot antara lokasi ݅ dan ݆. 
Perhitungan matriks bobot distance band adalah dengan mencari jarak antar lokasi dengan 
menggunakan Jarak Euclidean dengan rumus: 
                                                  
2 2
2 1 2 1( , ) ( ) ( )d P Q x x y y     (10) 
Persamaan 10 digunakan untuk menghitung jarak antara dua lokasi. Setelah semua jarak 
perbandingan antar lokasi didapat melalui Jarak Euclidean, kemudian mencari jarak paling kecil dari 
perbandingan dengan lokasi-lokasi yang lainnya. Kemudian dari jarak-jarak paling kecil tersebut 
dipilih nilai terbesar yaitu sebagai Distance band. 
Estimasi parameter model space-time ditentukan dengan menggunakan Metode Kuadrat Terkecil 
(MKT). Metode kuadrat terkecil adalah metode pendugaan parameter dengan meminumkan jumlah 
kuadrat S . Estimasi model STARMA dilakukan dengan cara mengestimasi parameter model STAR, 
dilanjutkan dengan estimasi parameter model STMA. Model taksiran STARMA merupakan model 
yang dibentuk dengan parameter-parameternya merupakan hasil taksiran STAR, STMA dan matriks 
bobot [3]. 
Estimasi parameter kˆl  pada model STAR diperoleh dengan menurunkan jumlah kuadrat S  
terhadap parameter kl , kemudian menyamakan turunannya dengan nol. Apabila diambil bentuk 
umum dari model STAR dapat ditulis sebagai berikut: 
( )
1 0
kp
l
t kl t k t
k l
Z W Z e

 
 
   
 Error model STAR adalah sebagai berikut: 
( )
1 0
kp
l
t t kl t k
k l
e Z W Z

 
 
   
Kuadrat error STAR dinyatakan dengan: 
2 2
( )
1 0
( )
kp
l
t t kl t k
k l
S e Z W Z

 
 
    
Kemudian dilakukan penurunan terhadap semua parameter, selanjutnya dibentuk matriks dengan 
memilih 
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10
11
12
ˆ
kp


 

         
 dan 21 1 1 kt t t t pX Z WZ W Z W Z        
Sehingga diperoleh   ˆt tX Z X X   
  1ˆ t tX X X Z   
Estimasi parameter kˆl  pada model STMA diperoleh dengan menurunkan jumlah kuadrat S  
terhadap parameter kˆl , kemudian menyamakan turunannya dengan nol. Apabila diambil bentuk 
umum dari model STMA dapat ditulis sebagai berikut: 
( )
1 0
kq
l
t t kl t k
k l
Z e W e

 
 
   
Estimasi parameter model STMA dapat dilakukan dengan cara yang sama seperti estimasi 
parameter model STAR dengan mengganti matriks 
ˆ  menjadi ˆ  dan X  menjadi 21 1 1ˆ kt t t t pe e We W e W e        
Selanjutnya parameter model STAR, STMA dan matriks bobot digunakan untuk membentuk 
model STARMA. Untuk proses ini dapat dilanjutkan menggunakan bantuan software R. Estimasi 
parameter STARMA mengharuskan memenuhi kondisi stasioner sebagai berikut [3]: 
ˆ1 1    dan ˆ1 1    
DIAGNOSTIC CHECKING 
Prediksi adalah kegiatan untuk memperkirakan apa yang akan terjadi dimasa yang akan datang. 
Tujuan dari prediksi tersebut adalah untuk melihat gambaran produksi kelapa sawit diwaktu 
mendatang pada masing-masing lokasi. Jika dari grafik terlihat bahwa model yang telah ditentukan 
memiliki pola yang sama dengan data aslinya, maka dapat dikatakan bahwa proses prediksi dengan 
model tersebut cukup akurat digunakan. Ketepatan hasil prediksi dihitung dengan Mean Absolute 
Persentage Error (MAPE). Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dihitung dengan menggunakan 
kesalahan absolut pada tiap periode dibagi dengan nilai observasi yang nyata untuk periode itu. 
Kemudian, merata-rata kesalahan persentase absolut tersebut. MAPE merupakan pengukuran 
kesalahan yang menghitung ukuran persentase penyimpangan antara data aktual dengan data 
peramalan. Model terbaik memiliki nilai MAPE yang minimum. MAPE dihitung dengan rumus: 
1
ˆ /
100
n
t t t
i
Z Z Z
MAPE
n




 (11) 
dengan tZ  adalah data aktual; ˆtZ  adalah data hasil prediksi; dan 𝑛 adalah banyaknya data. 
Kemampuan prediksi sangat baik jika memiliki nilai MAPE kurang dari ͳͲ% dan mempunyai 
kemampuan prediksi yang baik jika nilai MAPE kurang dari ʹͲ% [2,7]. 
IDENTIFIKASI DATA 
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data bulanan berjumlah 132 data dari tahun 
2005 sampai dengan 2015 untuk tujuh lokasi yaitu daerah Gunung Meliau, Gunung Emas, Sei Dekan, 
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Rimba Belian, Ngabang, Parindu dan Kembayan serta data koordinat lokasi untuk tujuh lokasi yang 
sama. Pada penelitian ini data yang digunakan untuk model space-time adalah data in-sample 
berjumlah 120 data dari tujuh lokasi yaitu dari bulan Januari 2005-bulan Desember 2014 dan data out-
sample berjumlah 12 data yaitu dari bulan Januari 2015-bulan Desember 2015 yang digunakan untuk 
peramalan. Berdasarkan grafik pada data in-sample terlihat data belum stasioner karena dari grafik-
grafik tersebut terlihat data tidak begerak disekitar nilai rata-rata dan variansi serta memiliki unsur 
trend. Untuk mendapatkan data yang stasioner maka perlu dilakukan pembedaan (differencing). Data 
hasil pembedaan disajikan pada Gambar 1. 
 
Gambar 1 Grafik Hasil Differencing Produksi Kelapa Sawit Tujuh lokasi 
Berdasarkan grafik yang telah disajikan pada Gambar 1 terlihat data sudah stasioner karena dari 
grafik-grafik tersebut terlihat data begerak disekitar nilai rata-rata dan variansi serta tidak memiliki 
unsur trend. Hasil analisis dari grafik, menunjukkan bahwa data telah stasioner pada pembedaan ordo 
pertama. Hal ini juga terlihat dalam uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) untuk melihat kestasioneran 
data pada rata-rata dan variansi. Hasil pengujian dengan ADF test melalui bantuan software Eviews 9 
disajikan pada Tabel 1. 
Tabel 1 Augmented Dickey-Fuller (ADF) Test 
No Lokasi P-Value Keterangan 
1 Gunung Meliau 0,0003 Tolak 
2 Gunung Emas 0,0000 Tolak 
3 Sei Dekan 0,0000 Tolak 
4 Rimba Belian 0,0027 Tolak 
5 Ngabang 0,0000 Tolak 
6 Parindu 0,0001 Tolak 
7 Kembayan 0,0000 Tolak 
 
Berdasarkan nilai p-value dari tujuh lokasi dari Tabel 1 terlihat bahwa nilai p-value < nilai 𝛼 = ͷ%  
sehingga dapat disimpulkan bahwa data produksi kelapa sawit pada tujuh lokasi telah stasioner. 
Berdasarkan data yang telah stasioner, selanjutnya dibentuk plot ACF dan PACF untuk setiap lokasi. 
Plot ACF dan PACF untuk setiap lokasi ditampilkan pada Gambar 2. 
       
            
 
                                                 
Gambar 2 Plot ACF dan PACF Produksi Kelapa Sawit Tujuh Lokasi 
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Berdasarkan plot ACF dan PACF pada Gambar 2 dapat diketahui bahwa model yang dapat 
digunakan adalah ARIMA. Untuk melihat model yang sesuai, maka dilakukan overfitting model 
ARIMA(1,1,1), ARIMA(2,1,2), ARIMA(1,1,2) dan ARIMA(2,1,1). Hasil overfitting beberapa model 
menunjukkan bahwa model ARIMA(1,1,1) memiliki koefisien parameter yang signifikan serta nilai 
AIC terkecil sehingga model yang tepat untuk digunakan dalam penelitian ini adalah Space-Time 
Autoregressive Integrated Moving Average dengan ordo AR(1), MA(1) lag spasial (1) dan proses 
differencing sebanyak satu kali (STARIMA(11,1,11)). 
Matriks  Bobot 
Matriks bobot yang digunakan dalam penelitian ini adalah distance band. Data koordinat untuk 
tujuh lokasi yang digunakan dalam penelitian ini disajikan dalam Tabel 2 [1]. 
Tabel 2 Koordinat Lokasi Produksi Kelapa Sawit 
No Lokasi Koordinat Lokasi 
1 Gunung Meliau Ͳ° ͸′ ͵,Ͷͺ" LS & 110° 17' 34,69" BT 
2 Gunung Emas Ͳ° ͳ′ ʹʹ,ͳ͹" LU & 110° 19' 53,61" BT 
3 Sei Dekan Ͳ° ͷ′ Ͷͻ,ͺͲ" LS & 110° 22' 51,99" BT 
4 Rimba Belian Ͳ° ͳ′ ͷͺ,ͳ͵" LS & 110° 27' 40,30" BT 
5 Ngabang Ͳ° ʹͲ′ ͵Ͳ,ͶͶ" LU & 109° 54' 47,41" BT 
6 Parindu Ͳ° ͳͷ′ Ͳ,͹͸" LU & 110° 18' 16,55" BT 
7 Kembayan Ͳ° ʹͺ′ ͸,ͺͷ" LU & 110° 22' 25,79" BT 
 
Data koordinat lokasi kemudian digunakan untuk mengukur jarak antar kebun [8]. Hasil perhitungan 
jarak yang diperoleh disajikan dalam Tabel 3. 
Tabel 3 Perhitungan Jarak Lokasi Kebuni Kelapa Sawit (km) 
Lokasi 1 2 3 4 5 6 7 
1 0 14,44 9,82 20,21 64,94 39,12 64,04 
2 14,44 0 14,45 15,70 58,57 25,49 49,84 
3 9,82 14,45 0 11,44 71,42 39,60 62,98 
4 20,21 15,70 11,44 0 73,90 36,01 56,66 
5 64,94 58,57 71,42 73,90 0 44,75 53,19 
6 39,12 25,49 39,60 36,01 44,75 0 25,50 
7 64.04 49.84 62.98 56.66 53.19 25.50 0 
 
Setelah semua jarak perbandingan antar lokasi didapat melalui Jarak Euclidean, kemudian mencari 
jarak paling kecil dari perbandingan dengan lokasi-lokasi yang lainnya Kemudian dari jarak-jarak 
paling kecil tersebut dipilih nilai terbesar sebagai distance band dengan jarak 44,75 km. Sehingga 
diperoleh matriks bobot distance band. Berhubung matriks ini belum memenuhi sifat-sifat matriks 
bobot maka setiap elemen dibagi dengan jumlah semua elemen pada baris yang bersesuaian dihitung 
dengan rumus yang ditunjukkan pada Persamaan (9) sehingga matriks bobot yang diperoleh sebagai 
berikut:  
1 1 1 1
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  (12) 
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Estimasi Parameter 
Estimasi parameter model STARIMA(11,1,11,) untuk data produksi kelapa sawit dilakukan dengan 
menggunakan Metode Kuadrat Terkecil (MKT) dengan bantuan software R diperoleh 10ˆ 0,0307   , 
11
ˆ 0,0376  , 10ˆ 0,0124    dan 11ˆ 0,0112  . Parameter-parameter model STARIMA 
menunjukkan besarnya pengaruh suatu lokasi terhadap lokasi-lokasi lain di sekitarnya. Model taksiran 
STARIMA merupakan model yang dibentuk dengan parameter-parameternya merupakan hasil 
taksiran STAR 1(1 ) , STMA 1(1 )  dan matriks bobot lokasi pada Persamaan (12) yaitu: 
Model taksiran STARIMA untuk tujuh lokasi, dinyatakan sebagai berikut:  
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Diagnostic Checking 
Berdasarkan model-model yang telah dibuat, maka langkah selanjutnya adalah menggunakan 
model tersebut pada data produksi kelapa sawit pada data in- sample, kemudian menghitung ketepatan 
hasil peramalan dengan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Hasil perhitungan nilai MAPE 
untuk masing-masing lokasi disajikan dalam Tabel 4. 
Tabel 4 Perhitungan Nilai MAPE 
No Lokasi MAPE 
1 Gunung Meliau 14,75% 
2 Gunung Emas 11,71% 
3 Sei Dekan 14,38% 
4 Rimba Belian 12,73% 
5 Ngabang 12,69% 
6 Parindu 16,86% 
7 Kembayan 13,07% 
Berdasarkan nilai MAPE yang telah diperoleh pada Tabel 4 maka dapat disimpulkan bahwa 
ketepatan peramalan untuk model STARIMA(11,1,11) untuk tujuh lokasi berada dibawah ʹͲ% yang 
menunjukkan bahwa model tersebut mempunyai kemampuan peramalan yang baik. Hal ini juga 
terlihat dalam grafik perbandingan antara data asli dan hasil prediksi yang menunjukkan bahwa hasil 
prediksi mendekati data aslinya. Grafik perbandingan antara data asli dan hasil prediksi disajikan 
dalam Gambar 3 
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Gambar 3 Grafik Perbandingan Data Dengan Hasil Prediksi 
Keterangan: 
 
Hasil Peramalan Pada Data Out-Sample 
Berdasarkan hasil MAPE yang menunjukkan bahwa model STARIMA(11,1,11) mempunyai 
kemampuan peramalan yang baik, maka model STARIMA(11,1,11) dapat diterapkan pada data out-
sample. Hasil peramalan data out-sample disajikan pada Tabel 5. 
Tabel 5 Hasil Peramalan Data Out-Sample 
No Bulan ܼ̂ଵ ܼ̂ଶ ܼ̂ଷ ܼ̂ସ ܼ̂ହ ܼ̂଺ ܼ̂଻ 
1 Januari 3510.84 4629.94 4286.50 3610.81 2174.72 2083.81 3231.67 
2 Februari 4694.35 6962.75 5902.45 5485.00 3664.96 3130.57 5340.62 
3 Maret 2695.47 3931.54 3232.28 3322.54 2107.68 1736.02 3297.68 
4 April 3217.70 4333.79 3527.96 3815.59 2390.72 1882.53 3142.11 
5 Mei 3968.53 4850.82 4859.91 4682.64 3045.86 2287.77 3492.10 
6 Juni 3993.35 4660.10 4730.81 4696.03 3109.51 2203.79 3334.23 
7 Juli 3802.88 4362.93 4444.57 4074.85 3101.56 2353.29 3978.69 
8 Agustus 3996.16 4444.69 3958.39 3945.87 3479.11 2497.48 4352.88 
9 September 5373.67 5192.39 6924.14 5174.37 3982.75 2837.36 5714.55 
10 Oktober 5060.47 5879.02 6625.67 5312.38 4132.68 2853.14 5690.99 
11 November 4147.60 4586.51 5546.46 5414.98 3911.22 2657.83 5329.46 
12 Desember 4900.55 5040.14 6325.18 4507.64 3647.63 2734.64 4765.99 
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KESIMPULAN 
 Dalam penelitian ini, penulis mencoba menunjukkan bagaimana proses pembentukkan model 
STARIMA dan penerapannya pada produksi kelapa sawit di PTPN XIII. Dari hasil pengolahan data 
dapat disimpulkan bahwa: 
a. Dari hasil prediksi data in-sample produksi kelapa sawit dengan model STARIMA(11,1,11) yang 
telah terbentuk terlihat bahwa nilai MAPE yang diperoleh dari setiap lokasi berada dibawah ʹͲ%. 
Hal ini menunjukan bahwa model STARIMA(11,1,11) mempunyai kemampuan prediksi yang 
baik. Hal ini juga terlihat dalam grafik perbandingan antara data asli dan hasil prediksi yang 
menunjukkan bahwa hasil prediksi mendekati data aslinya.  
b. Berdasarkan hasil MAPE yang menunjukkan bahwa model STARIMA(11,1,11) mempunyai 
kemampuan prediksi yang baik, maka model STARIMA(11,1,11) dapat diterapkan pada data out-
sample.  
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